
2023 年 10 月 Journal on Communications October 2023 

第 44 卷第 10 期 通  信  学  报 Vol.44  No.10 

无蜂窝大规模 MIMO 网络下基于联邦学习的用户接入策略及能耗优化 
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摘  要：针对无蜂窝大规模多输入多输出（CF-mMIMO）网络中用户如何选择接入点的问题，提出了一种基于信道

排序的较差用户优先接入策略。首先，用户进行信道感知后对其信道质量和稳定性进行评估和排序，用户按照信道

状态信息的顺序依次选择合适的接入点；其次，考虑到用户的能耗与数据安全等问题，采用联邦学习框架以增强用

户的数据隐私安全，并提出一种基于能耗优化的交替优化变量算法，对多维变量进行优化，使系统总能耗最小化。

仿真结果表明，相较于传统的大规模 MIMO 中用户为中心的接入策略，所提接入策略可使用户平均上行可达速率提

升 20%，信道较差用户的上行速率可提升 2 倍；在能耗优化方面，优化后的总能耗可降低 50%以上。 
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Abstract: To solve the problem that how users choose access points in cell-free massive multiple-input multiple-output 
(CF-mMIMO) network, a prioritized access strategy for poorer users based on channel coefficient ranking was proposed. 
First, users were evaluated and ranked for their channel quality and stability after channel sensing, and suitable access 
points were selected in sequence according to the order of the channel state information. Second, considering issues such 
as users' energy consumption and data security, a federal learning framework was used to enhance user's data privacy and 
security. Meanwhile, an alternating optimization variables algorithm based on energy consumption optimization was 
proposed to optimize the multi-dimensional variables, for the purpose of minimizing the total energy consumption of the 
system. Simulation results show that compared with the traditional user-centric in massive MIMO, the proposed access 
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can be double improved; in terms of energy consumption optimization, the total energy consumption can be reduced by 
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0  引言 

随着移动通信技术和物联网的发展，各类无线

终端用户和物联网设备的数量爆发式增加，由此产

生的移动数据流量也呈指数级增长。要实现如此海

量的通信需求，从用户接入到用户间的相互通信，

都需要相应的技术支持。现有的大规模多输入多输

出（mMIMO, massive multiple-input multiple-output）

技术是 5G 网络的关键技术之一，其在发射端和接

收端均配有多根天线，运用多址技术和复用技术，

实现多用户之间的高效通信。随着用户数量的增

多，为提高蜂窝小区的容量，小区划分从宏蜂窝演

变为微蜂窝，多天线技术以及超密集组网技术也应

运而生。同时，由于低频段频谱资源越发紧缺，6G

正逐渐迈向太赫兹通信。而太赫兹通信虽然速率

高，但覆盖距离短、基站数目多，随着蜂窝小区划

分面积的不断缩小，小区之间的相互干扰以及用户

因移动而频繁越区的问题日益严重，再加上集中式

系统中天线规模的增大使物理上实现困难，进而导

致用户的通信速率并不能得到持续提升。为了突破

这些瓶颈问题，迎合未来网络的发展需求，国内外

学者开始尝试对传统蜂窝网络架构进行变革和创

新。美国纽约大学的 Marzetta 教授和瑞典林雪平大

学的 Larsson 教授于 2017 年共同提出了无蜂窝大规

模 MIMO（CF-mMIMO, cell-free massive MIMO）

技术[1]。在无蜂窝大规模 MIMO 网络中，不再部署

具备大量 MIMO 阵列的大型基站，而是通过海量的

接入点（AP, access point）来为用户提供服务[2]。所

有 AP 通过回程链路连接到中央处理器（CPU），用

户与 AP 之间通过无线链路连接。在时分多址模式

下，所有用户使用相同的频段进行通信[3]。 

由于消除了小区与小区之间的限制，因此，理论

上用户可以选择区域内的任意 AP 为其服务，同理，

每个AP也可以为区域内的任何用户提供服务。然而，

在现实中，用户选择 AP 时要考虑多种因素。首先，

AP 能够支持的终端数量有限；其次，若用户选择与

自己距离较远的 AP，考虑到路径损耗和阴影衰落等

因素，用户与该 AP 之间较差的信道质量会严重影响

通信性能，此时选择该 AP 的收益不大。因此，对用

户来说，如何合理地选择最佳 AP 是应当重点考虑的

问题，合理的感知接入策略是保障用户通信和系统性

能的重要前提。Ngo 等[2]提出了一种用户按照随机顺

序选择 AP 的方法，仿真结果显示，该方法的用户平

均吞吐量过低，系统性能并不理想。Buzzi 和

Dandrea[4-5]提出了一种以用户为中心（UC, us-

er-centric）的 AP 分配方案，每个 AP 计算自己与所

有用户之间的信道系数，并只服务那些具有最大信道

系数的用户，这样虽然使 AP 将资源集中在最优用户

上，但无法保证信道质量较差的用户也能够被分配到

合适的 AP。Chen 等[6]提出了一种基于竞争机制的

AP 分配算法，对于某一 AP，信道系数较大的用户将

在竞争中胜出，取得该 AP 的使用权，同时该算法维

护了一个竞争失败的用户名单，并在竞争结束后为这

些用户分配剩下的 AP，然而竞争失败的用户很有可

能与分配到的 AP 之间信道质量较差，通信质量依旧

不够理想。Ngo 等[7]研究发现，回程链路的功率消耗

会显著影响系统能量效率，对此提出了 2 种简单的

AP 分配方案，即基于大尺度衰落和基于接收功率的

AP 选择方案，旨在降低回程链路的功耗。Dao 等[8]

提出了一种基于信道增益的 AP 选择方案，通过推导

每个用户的频谱效率（SE, spectral efficiency）并以系

统总 SE 最大化为目标，来确定用户与哪个 AP 进行

连接。Biswas 等[9]利用机器学习算法来为无蜂窝大规

模 MIMO 系统中的用户选择 AP，提出了一种基于集

群的 AP 选择算法，并在选择时优先为用户选择具有

较高频谱效率的 AP。 

上述研究工作从不同角度出发，均对用户与 AP

之间的选择方案进行了研究，然而，文献[4-6]均基于

信道质量较强用户优先选择的准则，文献[7-9]则以实

现最优频谱效率或能量效率为目标，并未优先考虑提

升用户的通信速率。对于信道质量较差的用户，上述

方法并不能很好地保证其通信质量。因此，本文从弱

者优先的角度出发，提出了一种基于信道排序的较差

用户优先（CPCS, channel poor user priority based on 

channel sorting）接入策略。根据文献[7-8]的 AP 选择

方案，利用用户与 AP 之间的信道系数作为衡量用户

信道质量的标准，即信道系数的高低代表了信道质量

的好坏。以此为依据，本文首先计算每个用户与其他

AP 之间的信道系数，以信道系数的高低和方差作为

依据，来衡量用户的信道状态好坏和稳定性，并以此

作为衡量用户信道综合质量的 2 个指标，对所有用户

计算其指标后按升序排序，以确保将信道质量较差的

用户排到前面；其次，所有用户按照排序依次选择合

适的 AP 为其提供服务，由此实现信道质量较差的用

户优先完成接入，保证了信道条件较差用户的通信质

量，同时提升了系统的平均通信速率。 
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此外，随着移动用户数量的不断增长，传统的机

器学习面临数据传输时延较高、用户隐私安全无法保

证的问题，新兴的联邦学习（FL, federated learning）

算法可有效解决这些问题[10-11]。联邦学习利用了边缘

计算的思想，即处于边缘节点的用户也可处理数据，

在 FL 中，用户只需将本地学习得到的模型参数上传

到 CPU，而不需要共享整个训练数据，就可以协同

执行学习任务。目前，联邦学习前景十分广阔。 

然而，在无线网络上实现 FL，用户必须通过无

线链路传输它们的本地训练模型参数，FL 的性能可

能会因有限的无线资源（如网络带宽和用户功率）

而受到影响，因此，有必要考虑 FL 在无线网络中

的资源调度及分配问题。Xu 等[12]研究了 FL 在无线

网络中的带宽分配问题，提出了一种分布式带宽分

配算法来优化 FL 的整体性能，且同时兼顾了资源

分配的公平性和用户隐私的安全性； Behmandpoor

等[13]利用局部深度神经网络来实现 FL 在无线网络

中的资源分配问题，包括对用户的功率分配及最大

化用户数据传输速率。然而，用户的能量受限也是

部署 FL 架构的一个关键挑战，若用户在通信过程

中能耗过高，很可能导致电量不足，从而严重影响

其通信性能，因此，有必要对用户的能耗问题进行

优化。Vu 等 [14]提出了一种可支持 FL 运行的

CF-mMIMO 网络架构，并以训练时间最小化为目标

来优化 FL 的性能，但并未考虑用户的能量消耗问

题；Yang 等[15]研究了 FL 在无线网络中的计算资源

分配和节能传输等问题，但未考虑 CF-mMIMO 场

景下的计算资源调度问题。因此，本文研究了

CF-mMIMO 场景下的联邦学习框架，建立了该框架

下的用户总能耗表达式，提出了一种基于能耗优化

的交替优化变量（AIEO, alternating iterations with 

the goal of energy consumption optimization）算法，

对多维变量进行优化，使系统总能耗降到最低。 

本文的主要研究工作及创新点总结如下。 

1) 建立了基于联邦学习的无蜂窝大规模

MIMO 系统架构，根据用户与 AP 之间的信道条件，

提出了 CPCS 接入策略，该策略综合考虑每个用户

的信道质量和稳定性，对所有用户的信道质量进行

排序，令信道较差的用户优先选择最佳 AP。 

2) 建立联邦学习框架下的系统能耗分析模型，

综合考虑传输时间、功率、学习精度等因素，构建

能效最小化的目标函数表达式，提出 AIEO 算法，

并对用户总能耗进行优化。 

3) 将所提接入策略与传统的无蜂窝大规模

MIMO 中用户接入策略进行对比，仿真结果表明，

所提 CPCS 接入策略与能耗优化算法在用户整体上

行可达速率方面有显著提升，且优化前后的对比显

示总能耗得到显著降低。 

1  系统模型 

考虑一个典型的 CF-mMIMO 场景，AP 和用

户均随机分布在同一区域内，且 AP 和用户均为

单天线，用户可选择单个 AP 进行接入，每个 AP

仅为一个用户提供服务。分布式 AP 通过回程链

路连接到 CPU，用户则通过无线链路与 AP 进行

连接。假设该区域内共有 M 个 AP 和 K 个用户，

AP 的集合表示为 { }1,  2, , M= …M ，用户集合表

示为 { }1,  2, , K= …K 。当进行联邦学习时，用户利

用其本地数据进行本地模型训练，并将计算结果

经无线链路上传至为其服务的 AP，AP 再将结果

通过回程链路发送至 CPU，CPU 汇集所有用户的

计算结果以计算全局模型更新，并将新的计算结

果经回程链路发送给 AP 至各用户，以便用户进

一步完成本地模型的更新。当模型结果达到一定

的学习精度时，该迭代过程终止。无蜂窝大规模

MIMO 系统模型如图 1 所示。 

 
图 1  无蜂窝大规模 MIMO 系统模型 

1.1  信道模型 

在该模型场景下，用户 k 与第 m 个 AP 之间的

信道可表示为 

 , , ,k m k m k mg hβ=  (1) 

其中， β k,m和 hk,m分别表示第 m 个 AP 与用户 k 之

间的大尺度衰落系数及小尺度衰落系数。hk,m 服从

分布 (0, 1)CN [5]。大尺度衰落系数可以表示为
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β = [5]，其中，PLk,m表示从用户 k

到第 m 个 AP 的路径损耗（单位为 dB），
sh ,

1010

zk mσ

为

阴影衰落，标准差为 σsh；zk,m为阴影系数。路径损

耗模型表示为[16] 

1, ,

1.5 2
, 1 , 0 , 1

1.5 2
1 0 , 0

35lg ,  

PL 10lg( ),  

10lg( ),  

k m k m

k m k m k m
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 - - ＞
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 (2) 

其中，dk,m表示第 k 个用户与第 m 个 AP 之间的距

离。L 满足 

 AP

UE

46.3 33.9lg( ) 13.82lg( ) 

[1.11lg( ) 0.7] 1.56lg( ) 0.8

L f A

f A f

= + - -
- + -

 
(3)

 

其中，f 为载波频率，单位为 MHz；AAP和 AUE分别

为 AP 和用户的天线高度。由于在实际场景中，距

离相近的用户和 AP 可能被共同的障碍物包围，因

此，阴影系数 zk,m是相关的，可表示为[17] 

 , 1k m m kz a bδ δ= + -  (4) 

其中， =1, , 1, ,m M  k = K… …， ，am和 bk均服从分布

（ ）0,1N 且为独立随机变量，参数 δ满足 0 δ 1≤ ≤ 。

am和 bk的协方差函数分别为 

 '

( , )
AP

decorrE[ , ] 2m m

d m m

d
a a

＇
-

=  (5-1) 

 '

( , )
UE

decorrE[ , ] 2k k

d m m

d
b b

＇
-

=  (5-2) 

其中， AP ( , )d m m＇ 为第 m 个 AP 与第m＇个 AP 之间

的欧氏距离； UE ( , )d k k ＇ 为第 k 个用户与第 k ＇个用户

之间的距离；参数 ddecorr 为取决于环境的去相关距

离，取值范围为 20～200 m[4]。 

1.2  用户上行数据传输模型 

由于采用时分多址通信模式，所有用户使用

相同的频段进行通信。如图 2 所示，用户与 AP

间的信道感知可分为以下 3 个阶段：上行信道感

知、下行信令确认、上行数据传输。在上行信道

感知阶段，用户向 AP 发送导频数据，以便 AP

进行信道感知；在下行信令确认阶段，AP 执行

信道感知、信道匹配波束成形，并在下行链路上

发送信令，以便用户确认；在上行数据传输阶段，

用户向 AP 发送数据。由于用户只在上行链路发

送数据，考虑到后续的能耗分析，从用户角度出

发，本文主要讨论上行链路的信道感知和上行数

据传输可达速率。 

 
图 2  信道感知的 3 个阶段 

1.2.1  上行信道感知 

采用导频匹配法来完成上行信道感知。令 τc为
信道相干时间的长度，τp 为上行训练阶段的时间长

度，其中 c pτ τ＞ 。令 φk 表示第 k 个用户发送的 τp

维导频序列，且
2

1k =φ 。在训练阶段，第 m 个 AP

接收到的信号可表示为 

 ,
1

K

m k k m k m
k

p g
=

= +∑y wφ  (6) 

其中，pk为第 k 个用户在训练阶段的传输功率；wm

为 τp 维列向量，表示热噪声影响和小区外干扰，其

分量为独立同分布的随机变量，且服从分布

（ ）20, w∂CN 。利用 AP 的接收向量，可以对 gk,m进行

信道感知，表示为 

 H
,

1
ˆk m k m

k

g
p

= yφ  (7) 

其中，(·)H表示共轭转置。 

1.2.2  上行数据传输 

由于用户可以自行选择区域内的 AP 为自己服

务，令 Z(k)为用户 k 所选择的为其提供服务的 AP

集合，则用户 k 的上行信噪比为 

2

UL *
, ,

( )

2
22 UL *

, , ,
( ) 1, ( )

ˆ

SINR

ˆ

k k m k m
m Z k

k
K
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m Z k j j k m Z k

p g g

g p g gσ

∈
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∑

∑ ∑ ∑
 

  (8) 
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用户 k 的上行数据传输速率为 

 UL lb(1 SINR )k kW= +R  (9) 

其中，W 为带宽。在时分多址模式下，所有用户使

用相同的带宽来进行数据传输。 

2  基于信道排序的较差用户优先接入策略 

本节阐述所提出的基于信道排序的较差用户

优先接入策略。如前文所述，第 k 个用户与第 m 个

AP 之间的信道可表示为 gk,m，将此系数作为评判信

道质量的依据[1,7]，gk,m越大，表明用户 k 与 APm之

间的信道质量越高。此外，考虑到用户与不同 AP

之间的信道质量有所差异，而方差是用来衡量一组

数据波动大小的量，方差越大，表明这组数据偏离

平均数越大，即波动越大，数据越不稳定；方差越

小，表明这组数据分布比较集中，各数据偏离平均

数越小，即波动越小，数据越稳定。因此，为综合

评判用户与 AP 间的信道质量，用方差来描述用户

信道质量的稳定性。具体来说，对于每个用户，首

先计算其与每个 AP 之间的信道系数之和 ,
1

M

k m
m

g
=
∑ 以

及方差，并对所有用户的信道系数及方差进行升序

排序，由此每个用户得到 2 个排序序号 ak和 bk，以

此作为信道质量评估的 2 个指标。所提 CPCS 接入

策略流程如图 3 所示，步骤如算法 1 所示，首先对

所有用户的信道质量进行评估排序，随后再按照该

顺序依次选择 AP。 

算法 1  基于信道系数排序的较差用户优先接

入策略 

1) 初始化数组 AP[]=zeros(1,K) ， Rank[] ，

Result[]； 

2)  for k=1 to K： 

3)     for k=1 to K： 

4)        计算信道系数和 ,
1

M

k m
m

g
=
∑ ； 

5)        计算方差； 

6)     end for； 

7)  对信道系数和进行升序排序，返回用户 k

的位次 ak： 

8)  对方差进行升序排序，返回用户 k 的位次 bk； 

9)  令 Ek=ak−λbk； 

10) 将用户 k 与所有 AP 间的信道系数降序排

序，并返回 AP 序号，将其记录在数组 UEk[]中； 

 
图 3  CPCS 接入策略流程 

11)  end for； 

12) 对所有 Ek进行升序排序，并将对应的用户

序号记录在数组 Rank[]中，用户按照数组 Rank[]所

记录的顺序依次选择 AP； 

13)  for i=1 to K 

14)     选择数组 UEk[]中的第一个 AP； 

15)     while 当前所选 AP 被选择的次数已

超出最大值 

16)        if 当前 AP 是数组 UEk[]中的最后

一个 

17)           break 

18)        else 

19)          选择数组 UEk[]中的下一个 AP； 

20)        end if 

21)        选择当前 AP 

22)     end while 

23)     在数组 AP[]中更新该 AP 被选择的

次数； 

24)     将选择结果记录在数组 Result[]中； 

25)  end for 

26)输出选择结果 Result[] 
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在算法 1 中，λ为排序权值且满足
1

N
λ≥ 。对

用户 k 来说，在轮到自身选择 AP 进行接入时，总

是按照数组 UEk[]中存放的 AP 顺序来选择，即优先

选择与自身之间信道系数更大的 AP，以求获得更

好的通信性能。然而，若用户当前所选择的 AP 被

其他用户所选择的次数已超过限制，且此 AP 也是

数组 UEk[]中的最后一个，则用户只能选择该 AP。

此时该用户被视为接入失败，因为该 AP 实际上已

经不能为其提供服务。然而，在 CF-mMIMO 系统

中，AP 数量往往均等于甚至远多于用户数量，此

类接入失败的情况发生的概率较小。针对 AP 数量

不足导致用户接入失败的情况，本文将在第 4 节进

行讨论。 

值得注意的是，算法 1 的复杂度取决于用户数

量 K 及 AP 选择情况。由于数组 UEk[]按照用户 k

与各 AP 间信道系数的大小从高到低依次存放 AP，

因此，对于每个用户来说，其数组 UEk[]中的第一个

AP 为其最佳 AP。在最理想的情况下，每个用户的

最佳 AP 各不相同，在选择时仅需进行一次判断比

较便可选择其最佳 AP，此时算法 1 的时间复杂度

仅与用户数量 K 有关，为O(K)；在最复杂的情况下，

所有用户的数组 UEk[]所存放的 AP 顺序相同，第一

个进行选择的用户完成选择后，第二个选择的用户

经 2 次判断比较后选择 UEk[]中的第二个 AP，依此

类推，最后一个用户选择时需判断比较 K 次，所有

用户完成选择共需判断比较 0.5K(K+1)次，此时算

法 1 的时间复杂度为O(0.5K(K+1))。由此可见，算

法 1 时间复杂度的下界和上界分别为O(K)和

O(0.5K(K+1))。 

3  基于能耗优化的交替优化变量算法 

本节阐述用户能耗模型及所提 AIEO 算法。首

先，分析了 CF-mMIMO 网络下的 FL 框架；其次，

构建了用户能耗优化的目标函数及约束条件，并提

出 AIEO 算法进行求解。 

3.1  基于联邦学习框架的模型设计 

要考虑 FL 框架下的用户能耗问题，首先要

明 确 用 户 如 何 在 无 线 网 络 上 实 现 FL 。 在

CF-mMIMO 场景中，CPU 相当于 FL 框架中的中

心服务器，用户相当于 FL 框架中的终端。用户

进行本地计算后，只需上传模型结果，而不需要

上传原始数据，CPU 聚合这些本地模型以更新全

局训练模型，再将更新后的参数下发给用户，以

进一步协助其进行本地计算。由此，用户承担了

一部分的计算任务，减轻了中心服务器的负担，

降低了数据传输时延，同时，数据隐私也得到了

更好的保护，因为原始数据不需要通过无线网络

传输。 

在 CF-mMIMO 网络中部署 FL，假设用户数据

规模为 Dk，即每个用户都有自己的本地数据集

{ }1, ,  k kD= …D 。所有用户的总数据集样本大小为

T k
k

D D
∈

= ∑
K

，全局数据样本为 { }1, ,  TD= …D 。在

一般的监督学习中，数据样本i∈D被定义为输入−

输出对{ },  d
i iy∈x R 。对于用户 k 来说，其总损失

函数为 

 
1

1
(  ,  ) (  ,  )

kD

k i i ki ki
ik

F y f y
D =

, = ,∑x xω ω  (10) 

其中，ω 为模型参数， (  ,  )ki kif y, xω 为单个数据样

本的损失函数。在对底层模型进行训练后，可以部

署 FL 模型。FL 训练问题可表示为[18-19] 

1 1 1

1
min ( ) (  ,  ) (  ,  )

kDK K
k

k i i ki ki
K k i

D
F F y f y

D D= = =

, = ,∑ ∑∑x x〓
ω

ω ω ω

  (11) 

其中，
1

K

k
k

D D
=

= ∑ 表示所有用户的总数据样本量。

要解决上述问题，可考虑随机梯度下降法和分布

式牛顿算法等[15]。在 FL 过程中，每个用户同时进

行本地迭代计算，达到本地计算精度要求后将计

算结果上传至 CPU，CPU 将所有用户的计算结果

聚合后进行全局模型更新，并将更新后的模型参

数发送给用户，进行下一轮迭代，直至达到全局

计算精度。 

由于在 CF-mMIMO 网络中，与用户直接相连

的是为其服务的 AP 而非 CPU，因此用户上传本地

计算结果时，需先经过无线链路上传至 AP，再由

AP 经回程链路上传至 CPU。在此过程中，回程链

路承担了连接主干网和接入网的功能，CPU 既可以

通过回程链路向用户下发计算任务，减轻自身计算

负担，又可以经由回程链路及时收到来自用户的计

算结果。 

3.2  能耗模型 

每个用户在进行本地计算和结果上传时均会
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产生相应的能耗。 

3.2.1  本地计算能耗 

设用户 k的计算能力为 fk，其与CPU的转速有关。

则用户 k 进行本地数据处理所需时间为[20] 

 k k k
k

k

I C D
s

f
=  (12) 

其中，Ck为用户 k 计算一个数据样本所需要的 CPU

周期数，Ik 为用户 k 进行本地迭代的次数。由此可

得用户 k 进行本地计算所消耗的能量为[21] 

 2C
k k k k kE I C D fφ=  (13) 

其中，φ为与用户芯片结构有关的有效电容系数[22]。 

3.2.2  传输能耗 

用户 k 在完成本地计算后，需将计算结果经由

AP 上传至 CPU。由于每个用户的数据规模相同，

因此可设其需要上传的数据规模均为 d。设传输时

间为 tk，用户 k 的平均发射功率为 pk，则用户 k 将

本地计算结果上传至 AP 所消耗的能量为 

 T
k k kE t p=  (14) 

为了保证在传输时间 tk内完成全部数据上传，

需满足 k kt p d≥ 。 

综上所述，参与 FL 的所有用户的总能耗为 

 C T

1

( )
K

g k k
k

E I E E
=

= +∑  (15) 

其中，Ig 为 FL 算法的全局迭代次数。当参与 FL

的用户采用梯度下降算法和随机梯度下降算法等

优化算法时，若用户的本地学习精度均为 ε ，全局

学习精度为 θ，则学习精度和迭代次数的关系可表

示为[23-24] 

 
1

lbkI γ
ε

=  (16) 

 

1
lb

1gI
ζ

θ
ε

=
-

 (17) 

其中，γ, ζ>0，其值取决于用户本地数据集的大小和

结构。 

3.2.3  能耗优化模型 

综上所述，为使用户总能耗最小化，可以将该

优化问题用以下目标函数来描述 

 

C T

, , 
1

UL

max

     min ( )

1 1
lb lb

s.t   C1: 
1

      C2:  ,  

      C3: 0 ,  

      C4: 0 1

      C5: 0,  

K

g k k
k

k k

k
k

k k

k k

k

I E E

C D
t T

f

t d k

p p k

t k

ε

ζ γ
θ ε
ε

ε

=

+

  
  

+  
-     

  
∀ ∈

∀ ∈

∀ ∈

∑t p

≤

≥

≤ ≤

≤ ≤

≥

R K 

K 

K 

 

(18)

 

其中， [ ]T

1 2, , , kt t tt = … ， [ ]T

1 2,  , , kp p pp = … 。tk为用

户 k 将计算结果上传至 AP 的所需时间，pk
max为用户

k 的最大平均发射功率。约束条件 C1 表示忽略 AP

将数据上传至 CPU 的时间，所有用户进行本地计算

和结果上传的总时间不能超过FL 算法的最大完成时

间 T。约束条件 C2 为对用户传输数据量的约束，即

所有用户需保证在规定时间内完成所有数据上传。约

束条件 C3 为所有用户的最大平均发射功率限制。约

束条件 C4 为用户进行本地计算时的本地精度约束。

约束条件 C5 表明上传时间 tk应为非负值。 

为解决式(18)，本文利用所提出的 AIEO 算法

来求得目标函数最小值。该算法分为两步。首先，

固定变量 p，优化变量 t 和ε 。根据式(18)中的约束

条件 C2，可以得到 t 的最优解为 

 o
ULk
k

d
t =
R

 (19) 

此时，式(18)转化为解决如下问题 

 

1 2

o

1
lb

     min
1

s.t   C1: 0 1

1
lb(1 )

      C2:  
1

lb

k k

k
k

c c

C DT
t

f

ε

ε
ε

ε

γε ε

ζ
θ

+

-

-
+

≤ ≤

≤ 

 

(20)

 

其中， 2
1

1

1
lb

K

k k k
k

c C D fζ φ
θ =

= ∑ ， 2

1
lbc ζ

θ
= o

1

K

k k
k

t p
=
∑ 。

式(20)中的约束条件 C2 表明，所求得的最优解 o
kt 应

满足式(18)中约束条件 C1 关于 FL 算法总完成时间

的要求。由式(20)求得该函数的二阶导数大于 0，可

知式(20)为凸函数，且区间有限，因此可采用三分

法来求区间内的最优值 o
kε 。 

然后，固定变量 t 和ε ，优化变量 p。此时，式(18)
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可简化为 

 

1

UL

max

1
lb

     min
1

s.t   C1: ,  

      C2:  0 , 

K

k k
k

k k

k k

t p

t d k

p p k

ζ
θ
ε =-

∀ ∈

∀ ∈

∑p

≥

≤ ≤

R K

K

 

(21)

 

由式(21)可知，目标函数为关于 pk的单调递增

函数，因此最优解 pk
o 即满足上述约束条件的最小

值。具体步骤如算法 2 所示。 

算法 2  基于能耗优化的交替优化变量算法 

1)初始化 t=t(0)、 (0)ε ε= 、p=p(0)，迭代次数 n=0，

设置算法精度 ρ 
2)repeat 

3) 计算总能耗 E(n) 

4) 固定 p(n) 

5)     优化 ( 1)
UL

n

k

d+ =t
R

 

6)     根据式(20)，利用三分法优化 ɛ (n+1) 

7)        输入 left=0，right=1 

8)        while right – left > 10−4 

9)           midl =
2left  right

3

+
 

10)          midr =
left  2 right
 

3

+
 

11)          
1 2

1
lb

( )
1

c c
xf x

x

+
=

-
 

12)            if f(midl)>f(midr) 

13)              left=midl; 

14)            else 

15)              right=midr; 

16)            end if 

17)       end while 

18)   ( 1)nε + = midl 

19) 固定 t(n+1)和 ( 1)nε +  

20)     根据式(21)计算优化后的 p(n+1) 

21)     根据 p(n+1)、t(n+1)和 ( 1)nε + ，计算优化后

的用户总能耗 E(n+1) 

22) set n=n+1； 

23)until 
( 1)

( )

1 n

n

E

E
ρ

+-
＜  

24)输出 E(n+1)，n 

在算法 2 中，其时间复杂度与算法迭代次数有

关。在每次迭代中，由于步骤 6)～步骤 17)使用了

三分搜索算法，因此，在该算法的一次迭代中，时

间复杂度约为O(log n)。假设算法 2 达到其算法精

度而收敛时的迭代次数为 JAIEO，则算法 2 的整体时

间复杂度为O(JAIEO (log n))。 

4  仿真结果 

本节利用 MATLAB 进行仿真验证，假设 AP

位置固定，均匀分布在一个半径为 100 m 的圆形区

域内，CPU 位于区域中心位置，即圆心处，用户位

置则通过随机撒点来进行模拟并确定。在仿真中，

AP 数量总是大于或等于用户数量。假设最终每个

用户选择一个 AP 为自己服务，每个 AP 也仅为一个

用户提供服务，并分别考虑了不同 AP 数量的几种

场景。仿真参数如表 1 所示。 

表 1 仿真参数 

参数 数值 

路径损耗因子 L[25]/ dB 140.7 

带宽 W/ MHz 20 

路径损耗模型参数 d0/ m 10 

路径损耗模型参数 d1/ m 50 

载波频率 f/ GHz 1.9 

计算所需 CPU 周期数 Ck 2×104 

芯片有效电容系数 φ 10−28 

用户最大发射功率 pk
max/ dBm 40 

用户本地数据规模 d/ (kbit·s−1) 28.1 

全局学习精度 θ 10−3 

用户数据规模 Dk 500 

AIEO 算法精度 P 10−2 

用户数量 UE 10 

仿真圆形区域半径 Rs/ m 100 

 
用户数量为 10 时，在不同 AP 数量和用户发射

功率的场景下，权值 λ对用户平均上行速率的影响

如图 4 所示。从图 4 可以看到，当 AP 数量相同时，

适当增大用户发射功率可提高用户平均上行速率，

而当权值逐渐增加时，所有场景下的用户平均上行

速率都得到了提升，当发射功率为 0 时，在 AP=10

和 AP=20 下，用户平均上行速率分别在权值 λ=0.2

和 λ=0.8 时得到了提升，并分别由 17.87 Mbit/s 和

24.63 Mbit/s 增长至 21.79 Mbit/s 和 30.65 Mbit/s，分

别提升了 21.9%及 24.2%，当发射功率为−30 dBm
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时同理最大可提升 27.1%。不同的是速率得到提升

时的权值不同。这是因为当 AP 数量增多时，用户

彼此间的信道系数和差距减小，这时信道质量的稳

定性，即方差成为评估用户信道质量的主要因素，

权值越高，信道评估时方差所占比重越大，信道质

量较差的用户在最终评估中所处位次越靠前，越能

够优先选择 AP，这也体现了本文策略的“弱者优

先”机制。此外，还可看出，在相同的用户发射功

率下，AP 数量越多，用户平均上行速率越高，这

是因为用户在选择 AP 时是按照用户与 AP 间的信

道系数从高到低择优选取，AP 数量越多，出现信

道系数较高的 AP 的概率越大，从而使用户获得越

高的上行速率。 

 
图 4  权值对用户平均上行速率的影响 

如图 5 所示，为验证信道最差用户的速率提升情

况，本文计算了不同场景下信道最差用户的上行速

率，并将所提 CPCS 接入策略与 UC 接入策略[4-5]进

行了对比（权值 λ 均取 0.8），其中用户数量为 10。

由图 5 可以看出，在相同的用户发射功率下，对于信

道最差用户，使用 CPCS 接入策略可获得更高的上行

速率，且 2 种接入策略下的速率差距随着用户发射功

率的增加先逐渐增大，然后保持不变。这是因为对于

信道最差的用户来说，2 种接入策略下所选择的

AP 不同，进而根据式(8)和式(9)，使用本文所提

CPCS 接入策略可获得比 UC 接入策略更高的上行

信噪比，且信噪比的差距随上行发射功率的增加而

增大，而当上行发射功率增加到一定值时，噪声影

响可忽略不计，信噪比趋于恒定，故此时用户上行

速率也趋于恒定。在本节仿真中，可以看出，当上

行发射功率在 20 dBm 附近时，用户上行速率趋于

恒定。 

 
图 5  信道最差用户上行速率对比 

图 6 考虑了用户数量为 10 且 AP 数量少于用户

数量的接入情况（用户发射功率均为 20 dBm，CPCS

接入策略中权值 λ取 0.5）。由图 6 可得，与 AP 数

量充足的图 5 相比，2 种接入策略的用户平均上行

速率均受到了影响，出现大幅降低，而随着 AP 数

量的增长又逐渐得到提升。这是因为当 AP 数量少

于用户数量时，部分用户并未实现接入，上行速率

为 0，从而影响了用户平均上行速率。从图 6 还可

以看出，使用 CPCS 接入策略可以使信道最差用户

获得更高的上行速率。这也说明在 AP 数量不足的

情况下，使用 CPCS 接入策略可以更好地保障信道

最差用户的通信性能。 

 
图 6  AP 数量不足时的接入情况分析 

图7显示了2种场景下信道最差用户的能量效率

对比。仿真结果显示，在相同的用户上行发射功率下，

所提 CPCS 接入策略的用户能量效率总是高于作为
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对比的 UC 接入策略。值得注意的是，尽管所提接入

策略可以获得更高的能量效率，但在图 7 中所有场景

下，2 种接入策略的用户能量效率均随着用户发射功

率的增大而逐渐降低，后趋于恒定。这是因为当功率

增大到一定值时，用户速率趋于恒定，而通信中的能

效定义为有效信息传输速率与信号发射功率的比值，

由图 5 中的分析可得，此时继续增大用户的发射功

率，用户上行速率也不再提升，故能效也不会增加，

这也说明了优化用户发射功率的必要性。 

 
图 7  信道最差用户能量效率对比 

图 8 显示了在用户数量为 10 且不同 AP 数量的

场景下，用户总传输能耗随发射功率的变化，由图 4

分析可知，当 AP 数量增多时，用户更有可能获得更

高的上行速率，从而在相同的发射功率下，因传输耗

时减少而取得更少的传输能耗。而由图 8 可得，在不

同场景下，总传输能耗均随用户发射功率的增加而增

大，为优化用户发射功率，应取同时满足 UL
k kt d≥R

和 max0 k kp p≤ ≤ 这 2 个约束条件的最小值。 

图 9 为在 AP 数量为 10，且用户数量为 10 场

景下，变量优化前后用户总能耗的对比。由图 9 可

知，用户总能耗随着用户发射功率的增加而逐渐增

大，且发射功率相同时，随着变量 t 和 ε 被优化，

用户的计算能耗和传输能耗均得到了降低，故总能

耗随之减小，当用户以最大发射功率（即 40 dBm）

工作时，最高可节省 67.4%的能耗。 

图 10 为对 AIEO 算法的收敛性分析，用户数量

为 10。从图 10 可以看出，算法开始运行后，平均

迭代 3 次后算法收敛，且在不同 AP 数量的场景下，

相较于变量优化前，能耗均减少了 50%以上。 

 
图 8  用户总传输能耗随发射功率的影响 

 
图 9  优化前后总能耗对比 

 
图 10  交替优化算法收敛性分析 

5  结束语 

本文研究了无蜂窝大规模 MIMO 网络中的用

户接入及能耗优化问题。对于用户接入时的 AP 选
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择问题，提出了一种基于信道排序的信道较差用户

优先的接入策略，通过综合评估用户的信道质量来

确定用户进行 AP 选择的顺序；对于能耗优化问题，

建立了联邦学习框架下的系统能耗分析模型，并构

建能耗最小化的目标函数表达式，提出了一种基

于能耗优化的交替优化变量算法。仿真结果表

明，与传统的 AP 选择算法相比，所提接入策略

可提升 20%左右的用户整体上行可达速率，且信

道较差用户的上行速率可实现两倍提升。在能耗

优化方面，优化后的总能耗可降低 50%以上。综

上所述，本文所提出的接入策略和能耗优化算法对于

研究CF-mMIMO场景下的用户接入及通信性能提升

具有指导意义，对于构建未来智能化社会网络架构具

有一定的参考价值。然而，本文的研究重点均集中

在上行信道，尚未考虑下行链路的一些情况，如对

AP 进行功率分配、能效分析等，以及如何将深度

强化学习算法与本文的研究工作相结合，更好地实

现无蜂窝大规模 MIMO 网络中的用户接入及通信

资源分配，提升系统性能。这也将成为下一步的研

究方向。 
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